
  

 

基于语义蕴含关系的图片语句匹配模型①
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摘　要: 本文提出一种基于蕴含关系的图片语句匹配模型 IRMatch, 旨在解决图片语句两种不同模态语义之间的非

对等匹配问题. 在利用卷积神经网络分别对图片和语句进行语义映射的基础上, IRMatch模型通过引入最大软间隔

的学习策略挖掘图片与语句之间的蕴含关系, 以强化相关图片语句对在公共语义空间中位置的邻近性, 改善图片语

句匹配得分的合理性. 基于 IRMatch 模型, 本文实现一种图文双向检索方法, 并在 Flickr8k、Flickr30k 以及

Microsoft COCO 数据集上与基于已有图片语句匹配模型的图文双向检索方法进行了比较. 实验结果表明, 基于

IRMatch模型的检索方法在上述三个数据集上的 R@1, R@5, R@10以及Med r均优于基于已有模型的检索方法.
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Abstract: In this paper, we propose a model called IRMatch for matching images and sentences based on implication
relation to solve the nonequivalent semantics matching problem between images and sentences. The IRMatch model first
maps images and sentences to a common semantic space respectively by using convolutional neural networks, and then
mines implication relations between images and sentences with a learning algorithm by introducing maximum soft margin
strategies, which strengthens the proximity of locations of related images and sentences in the common semantic space
and improves the reasonability of matching scores between images and sentences. Based on the IRMatch model, we
realize approaches of bidirectional image and sentence retrieval, and compare them with approaches using existing models
for matching images and sentences on datasets Flickr8k, Flickr30k and Microsoft COCO. Experimental results show that
our retrieval approaches perform better in terms of R@1, R@5, R@10 and Med r on the three datasets.
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1   引言

图片和自然语言语句 (以下简称语句)的关联在图

片字幕生成、图片检索等图片相关应用中扮演着不可

或缺的角色[1-4]. 图片和语句关联的关键是在图片与语

句之间建立合理的匹配, 其实质为一个多模态匹配问

题, 具体来说语义相关的图片-语句对的匹配得分应该

高于语义不相关的图片-语句对的匹配得分.
目前已有的图片-语句匹配方法主要有两大类, 一

类是将图片和语句映射到一个公共的语义空间, 然后

进行两者之间的匹配; 另一类是采用诸如典型相关分

析 (Canonical correlation analysis, CCA)[5,6]、深度学习[1]

等方式来建立图片和语句之间的关联. 在已有的这些
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方法中, 图片和描述它的语句通常被看作是语义上对

等的. 然而, 我们发现图片与描述它的语句在语义上并

非简单的对等关系. 图 1 显示了 Microsoft COCO[7]、

Flickr30K[8]与 Flickr8K[5]数据集中描述同一图片的

5条语句之间语义相似程度[9]的统计情况. 从图 1可以

看出, 上述三个数据集中 5 条语句语义彼此之间都相

似的图片数占数据集中图片总数的比例分别为 8.0%,
6.6% 以及 15.3%(请见图中横坐标为 10 的数据), 这表

明描述同一幅图片的不同语句之间往往是弱相似或者

不相似的. 这是因为描述同一幅图片的不同语句可能

是出于不同的描述视角, 例如在表 1 中, 右侧的语句“a
girl sits on a bar stool”与“dark nightclub with chairs”都
描述了左侧的图片, 但是二者的语义相似度很低. 这说

明, 在语义上图片与描述它的语句之间并非对等的关

系, 而是蕴含关系[3]. 如果按照对等关系进行图片与语

句的匹配, 那么势必会将弱相似或不相似的语句看作

相似的, 显然是不合适的.
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图 1    Microsoft COCO、Flickr30K以及 Flickr8K数据集中

语句相似度的统计
 

表 1     图片与 5条描述语句示例
 

图片 语句

there are several people in a dark bar
type room including one girl on a stool
a girl sitting in a dark bar
dark nightclub with chairs
a girl sits on a bar stool

a woman sits at a dark bar
 
 

本文基于图片与语句在语义上的这种蕴含关系提

出一种新的图片语句匹配模型, 称为 IRMatch 模型.
IRMatch模型利用卷积神经网络 (Convolutional neural

network, CNN)分别实现图片与语句的语义映射, 在此

基础上, 在图片语句对得分学习中通过引入最大软间

隔的策略挖掘图片与语句之间的语义蕴含关系, 以强

化相关图片语句对在公共语义空间中位置的邻近性,
改善图片语句匹配得分的合理性. 基于 IRMatch 模型,
本文实现了图文双向检索方法 ,  并在 Flickr8K [ 5 ]、

Flickr30K[8]以及Microsoft COCO[7]数据集上与基于已

有图片语句匹配模型的图文双向检索方法进行比较.
实验结果表明, 基于 IRMatch 模型的检索方法在上述

三个数据集上的 R@1、R@5、R@10与Med r均优于

基于已有模型的检索方法.
本文第 2 节对相关工作进行介绍, 第 3 节描述所

提出的 IRMatch模型, 第 4节给出实验结果, 第 5节对

全文加以总结.

2   相关工作

当前的图片语句匹配方法[1,3,5,6,10-15]主要有两大类:
一类方法是将图片和语句映射到同一语义空间, 然后

在该空间中进行两者之间的语义匹配. Socher 等[14]

提出使用语义依赖树递归神经网络 (SDT-RNN) 来将

语句映射到图片所在语义空间, 然后图片与语句之间

的关联可以通过该空间上的距离来度量; Klein 等[12]

使用 Fisher vector(FV) 作为语句的表示; Kiros 等[11]

提出了 Skip-thought vectors(STV) 来对语句进行编码

以与图片进行匹配; Wang, Jian等[15]利用WCNN提取

语句特征, 利用 CNN 提取图片深度特征, 将两者映射

到同一公共空间, 并使用 one vs more的学习策略进行

学习; Karpathy等 [10]的工作在一个更加精细的水平, 他
们将图片的片段 (对象) 与语句的片段 (类型依赖关系

树) 嵌入到一个公共空间中从而对两者的关联性进行

度量 ;  Plummer 等   [ 1 3 ]使用实体来实现区域到短语

(RTP)的对应关系, 从而用于图片-语句建模.

另一类方法利用诸如 CCA, 深度学习等方法来挖

掘图片和语句之间的语义关联. Hodosh 等[5]提出核典

型相关分析 (Kernel canonical correlation analysis,

KCCA) 用于发现图片和语句之间共享的特征空间;

Yan等[6]将全连接层堆叠在一起来表示语句, 同时使用

深度典型相关分析 (DCCA)来匹配图片和语句; Vendrov,

Ivan等[3]采用 Gated recurrent unit(GRU)来提取语句的

特征, 并将图片和语句的关系看作是一种偏序关系, 并
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在此关系的基础上度量图片和语句的关联性 .  Ma,

Lin 等[1]使用 m-CNNs 将图片与语句在 word、phrase

以及 sentence 级别进行匹配, 从而实现图片与语句在

局部以及全局的混合匹配.
上述两类已有方法通常将图片和描述它的语句看

作是语义上对等的, 而本文所提出的 IRMatch 模型挖

掘图片与语句之间的语义蕴含关系, 通过 CNN将图片

与语句映射到公共语义空间, 之后基于最大软间隔的

策略进行图片语句的关联学习.

3   IRMatch模型

3.1   模型概述

图片语句匹配的目标是语义相关的图片语句对的

匹配得分高于语义不相关的图片语句对的匹配得分[1].
解决思路通常有两种: 一种是首先对图片和语句进行

表示学习, 之后再利用典型相关分析等方法进行图片

和语句的语义关联学习[5,6], 另一种是将图片与语句映

射到一个公共的语义空间, 之后再学习图片语句对的

匹配得分[10-15]. 其中第二种思路的优势在于图片语句

的表示学习和关联学习是同时进行的而不是分离的,
使得图片语句匹配过程的整体性更强. 因而本文所提

IRMatch模型采用第二种思路进行图片语句匹配, 步骤

如下:

p : I→ Rk,

q : S → Rk

Rk Rk

(1)设 I 为图片集, S 为语句集, 建立映射

, 以将 I 中图片与 S 中语句映射到公共语义

空间 中, 其中 k 是公共空间 的维度.
f : Rk ×Rk→ R

p,q, f

(2) 令得分函数 量度图片与语句语

义映射的匹配度, 即若图片与语句越匹配则得分函数

的值越大. 进而, 基于 定义损失函数 L, 并通过求

解以 L 为目标函数的最小化问题学习图片语句对的匹

配得分. 本文将匹配得分函数 f 视作超参数.
更具体地, IRMatch 模型利用卷积神经网络 CNN

分别实现图片与语句的语义映射, 在此基础上, 在图片

语句对得分学习中通过引入最大软间隔的策略挖掘图

片语句之间的语义蕴含关系, 以强化相关图片语句对

在公共语义空间中位置的邻近性, 改善图片语句匹配

得分的合理性.
下面分别针对基于 CNN 的图片、语句的语义映

射与基于最大软间隔的图片语句对匹配得分学习进行

详细的介绍.

3.2   基于 CNN 的图片语义映射述

近年来 CNN 已经展现了其超强的图片特征学习

能力[16-19], 因而本文也采用 CNN 进行图片语义映射.
如图 2 所示, CNN 可由卷积层、池化层以及全连接层

等组成, 其中卷积层提取图像的特征, 池化层针对原始

特征信号进行抽象, 以减少训练参数, 而全连接层主要

负责分类与回归.
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图 2    图片语义映射架构
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i ∈ I

借鉴文献[3]中的思想, IRMatch 模型中用于图片

语义映射所采用的 CNN是具有 19层的 VGG网络[18],
其包含 19 个卷积层、4 个池化层以及 3 个全连接层.
此 CNN 以 RGB 图片作为输入, 使用其第二个全连接

层的输出作为图片表示[3], 其中图片深度特征的维度

为 4096, 之后学习一个矩阵 , 将所提取的 4096 维的

图片特征向量映射到 中. 将此实现图片语义映射的

CNN 程序记作 ,  其以图片为输入 ,  输出为

4096维向量, 则对任意的 有:
p(i) =Wi · iCNN (i)+bi (1)

p (i) Rk其中 Wi 是 k×4096 矩阵, bi 表示偏置,  表示 中图

片映射点.
3.3   基于 CNN 的语句语义映射

为了在图片语句对匹配计算中使语句的表示与图

片的表示具有一致的形式, IRMatch模型采用 CNN进

行语句语义映射.
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借鉴文献[20]中的思想, 用于语句语义映射所采用

的 CNN具有一个卷积层与一个最大池化层, 如图 3所示.
 

A wet dog is playing with a ball

q (s)

 
图 3    语句语义映射架构

 

输入语句中单词的表示方式与文献[20]一致, 即用

对应的词向量表示. 输入语句由词嵌入矩阵 (图中蓝色

的部分)表示, 词嵌入矩阵中单词的顺序与该单词在语

句中的顺序一致.

sCNN Rk

s ∈ S

卷积过程采用了不同尺寸的卷积核, 如图 3 所示,
紫色的卷积核的宽度是 3, 黄色的卷积核的宽度是 4,
红色卷积核的宽度是 5, 它们的长度与词向量的长度是

一致的, 例如图中紫色卷积核卷积的输入由图中紫色

的圆点表示. 卷积核可以看作是不同长度短语的特征

提取器, 使得整个卷积过程可以提取语句局部的语义

特征. 卷积过程的步长均为 1. 而所有卷积核的卷积输

出均是一个向量, 最大池化层对卷积输出的结果进行

池化. 池化的宽度分别是每个卷积核卷积输出向量的

长度, 这样就把每个卷积核卷积的输出池化成为一个

点, 最终整个 CNN所提取特征的维度就是所有卷积核

的个数 .  将此实现语句语义映射的 CNN 程序记作

, 其以语句为输入, 输出为 中向量, 则对任意的

有:
q(s)= sCNN (s) (2)

sCNN 在提取语句特征方面具有如下优势: 一是所

提取语句特征的维度仅取决于卷积核的个数, 而与语

句的长度无关; 二是卷积和池化操作考虑了语句的序

列与结构的信息, 因而很容易处理词汇量很大的数据

集, 而输出的维度不依赖于词汇量的大小.
3.4   基于最大软间隔的图片语句对匹配得分学习

函数 f 以图片和语句在公共空间 Rk 中的映射为输

入计算图片语句对的匹配得分. 具体的, IRMatch 模型

将 f 视作超参数并选用余弦相似度函数作为 f 来计算

匹配得分, 即:

cos (p (i) ,q (s)) =
p (i)q(s)T

∥p (i)∥∥q (s)∥ (3)

在此基础上, 定义如下排序损失函数 L:

L =
∑
(i,s)


∑
s−

max
{
0,µ− cos(p(i),q(s))+ cos

(
p(i),q(s−)

)}
+∑
i−

max
{
0,µ− cos(p(i),q(s))+ cos

(
p(i−),q(s)

)}


(4)

s−

i−

µ

其中 s 与 分别表示与图片 i 语义相关及不相关的语

句; i 与 分别表示与语句 s 语义相关及不相关的图片,
表示相关的图片语句对的匹配得分比不相关的图片

语句对的匹配得分所高出的间隔值. 进而, 通过求解以

L 为目标函数的最小化问题, 学习图片语句的匹配的分.

i ∈ I, s ∈ S

为了增大相关图片语句对的匹配得分, 并且缩小

不相关图片语句的匹配得分, IRMatch模型采用最大间

隔策略进行学习. 最大间隔学习的典型形式为最大硬

间隔学习[10-15], 即对任意的 有:

cos (p (i) ,q (s))− cos
(
p (i) ,q

(
s−
)) ≥ m (5)

cos (p (i) ,q (s))− cos
(
p
(
i−
)
,q (s)

) ≥ m (6)

s−

i−

其中公式 (5) 表示图片 i 与其相关语句 s 的匹配得分

比与其不相关的语句 的得分至少大于 m, 公式 (6)表
示语句 s 与其相关图片 i 的匹配得分比与其不相关的

图片 的得分至少大于 m. m 为间隔值, 即相关图文得

分比不关图文得分大的最小值.

Rk

i ∈ I, s ∈ S

最大硬间隔策略将图片与语句当作对等关系来处

理. 然而, 当图片与语句之间是语义蕴含关系时, 以图

片对应多个描述语句为例, 可能会出现描述同一幅图

片的语句之间存在语义不相似的情况, 而如果继续采

用公式 (5), (6) 的硬间隔的学习策略, 就会导致在公共

空间 中这些彼此之间语义不相似的语句很难同时出

现在相应图片的附近. 如图 4第二列所示, 三角形表示

图片, 圆表示语句, 最大硬间隔的学习策略会导致公共

空间中某些语句映射点无法出现在图片映射点的附近

(图中矩形框中). 为了解决这个问题, IRMatch 模型中

引入松弛变量, 使用软间隔学习策略, 这样可以容忍

一定偏差 ,  将图片在公共空间的映射点尽量靠近所

有语句的映射点 (如图 4 第三列所示) 即对任意的

有:

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2017 年 第 26 卷 第 12 期

4 专论·综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn


cos (p (i) ,q (s))− cos
(
p (i) ,q

(
s−
)) ≥ m−εs− ;εs− ≥ 0 (7)

cos (p (i) ,q (s))− cos
(
p
(
i−
)
,q (s)

) ≥ m−εi− ;εi− ≥ 0 (8)
 

1

2

 
图 4    最大间隔学习示意图

 

而基于最大软间隔学习的损失函数定义如下:

L =
∑
(i,s)


∑
s−

max
{
0,m−εs− − cos (i, s)+ cos

(
i, s−
)}

+∑
i−

max
{
0,m−εi− − cos (i, s)+ cos

(
i−, s
)}
 (9)

εi− ≥ 0, εs− ≥ 0 (i, s) s−

i−
其中 ,   表示相关的图片语句 ,   与

i 不相关,  与 s 不相关. 超参数 m 的值由交叉验证选

择. 本文使用 Adam[21]优化算法来进行模型训练, 同时

ReLU[22]作为整个卷积神经网络的激活函数.

4   实验

本文在 Flickr8k[5]、Flickr30k[8]以及 Microsoft
COCO[7]数据集上进行了图文双向检索任务的实验, 以
将所提图片语句匹配模型与文献[1-4,6,10-14,23-28]所提出的

模型进行了比较.
4.1   实验设置

4.1.1    数据集

本文选择如下公开图片语句基准数据集进行图文

双向检索任务的实验.
(1) Flickr8K[5]: 此数据集由采自 Flickr 的 8000 张

图片组成, 每张图片对应 5句描述图片内容的语句. 此
数据集提供了标准的训练集、校验集以及测试集划分.

(2 )  F l i ckr30K [ 8 ] :  此数据集由采自 Fl ickr 的
31783张图片组成, 每张图片对应 5句描述图片内容的

语句. 其中大部分图片的内容与人类活动有关. 本文采

用和[28]中相同的划分方法划分训练集、校验集以及测

试集.
(3) Microsoft COCO[7]: 此数据集包含 82783 张训

练图片以及 40504 张校验图片. 每张图片对应 5 句描

述图片内容的语句. 本文采用和文献[26]中相同的划分

方法来划分训练集, 校验集以及测试集.

4.1.2    评价指标

本文采用 Med r 与 R@K 评价图文双向检索的结

果[10]. Med r表示与查询最相关的结果在结果列表中的

平均排名, 其值越小越好. R@K(K=1, 5, 10) 表示在前

K个结果中出现正确结果的百分比, 其值越大越好.
4.1.3    参数设置

在训练过程中, 本文采用公式 (9) 定义的损失函

数. 训练 batch-size 设为 250, 即每一次从数据集中采

样 250 对不同的相关图片-语句对, 对于每一张图片本

文获得 249 与之不相关的语句, 同理对于每一个语句

本文也可以获得 249个与之不相关的图片. 使用 Adam
优化算法训练 25-40 个 epochs, 并且设置初始学习率

为 0.001, 采用提前停止策略防止训练过拟合. 公共空

间的维度 k 设置为 1200, 词向量的维度设置为 300, 间
隔 m 的值设置为 0.5. 这些超参数, 包括学习率以及

batch-size, 都是通过校验集进行选择的.
4.2   实验结果分析

我们分别实现了 IRMatch模型采用最大硬间隔策

略 (记为 I RMa t c hH ) 与最大软间隔策略 (记为

IRMatchS) 时的图文双向检索方法 ,  之后在数据集

Flickr8k、Flickr30k 以及 Microsoft COCO 上, 计算所

实现的图文双向检索方法的 Med r 与 R@K(K=1, 5,
10), 并与文献[1-4,6,10-14,23-28]所提出的方法在上述三个数

据集上的结果进行对比, 分别如表 2, 表 3, 表 4所示.
4.2.1    IRMatchH与已有方法比较

总体来看, 基于 IRMatchH的检索方法的结果优于

基于已有图片语句匹配方法的检索方法的结果. 尤其

是在 Flickr30k 数据集上, 所有指标均优于已有方法.
这说明 CNN能够有效的提取语句的语义信息. 本文采

用 sCNN 来对语句进行特征建模, 使用了宽度为 1到 6
的卷积核. 应用了不同宽度的多个卷积核, 相当于可以

提取蕴含 1到 6个词的短语蕴含的语义信息. 除了具有

提取不同长度短语的能力, 该模型还能考虑到语句语

序信息以及结构信息. 池化层中的最大池化操作能够

对上述语义信息进行筛选. 将语句和图片映射到同一

空间中后, 使用余弦相似度在公共空间 Rk 中直接计算

语句和图片之间的相似度, 从而完成两者之间的关联.
Flickr8K数据集上, FV[12]在语句检索 (以图片检索

语句) 任务中 R@1 指标略高于 IRMatchH 的结果, 除
此之外, 两者在各个指标上均取得了最好的结果. 这说

明当训练数据不是很充分的时候, 本文的模型依然能
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够很好地对语句和图片进行建模, 并且完成两者之间

的匹配. 而当数据充分时, 在 Flickr30k 以及 Microsoft
COCO 数据集上 ,  IRMatchH 远好于 FV [ 12 ]的结果 .
IRMatchH 在这三个数据集上的试验结果有效的证实

了 CNN在提取语句语义信息方面的优越性.
4.2.2    IRMatchS与 IRMatchH比较

从表 2, 表 3, 表 4 可以看出, IRMatchS 的结果好

于 IRMatchH 的结果, 尤其是在 Microsoft COCO 数据

集. 这组对比试验表明最大软间隔的学习方式能够有

效的解决图片语句非对称匹配问题 .  本文采用公式

(9) 作为训练模型中的损失函数, 引入松弛变量将硬间

隔转变成软间隔 .  由于 Flickr8K、Flickr30K 以及

Microsoft COCO这三个数据集中图片和语句之间语义

之间并非是对等关系, 而是一种蕴含关系, 并且描述同

一图片的语句语义之间存在不相似或者弱相似的情况.
因此, 若采用硬间隔 (IRMatchH)的方式将彼此之间不

相似的语句投影在公共空间 Rk 中的点, 无法都临近对

应图片的映射点, 必然导致某些语句和图片没有匹配

在一起. 而采用软间隔的方式, 容忍一定的偏差, 可以

将图片和不同语义的语句关联在一起, 因此可以提高

匹配的性能以及泛化能力 .  对比 IRMa tchS 以及

IRMatchH在上述三个数据集上的实验结果, 可以佐证

这种软间隔 (IRMatchS)的学习策略能够很好的解决图

片和语句之间的语义非对等问题.
 

表 2     Flickr8k数据集上图文双向检索比较结果
 

语句检索 图片检索

R@1 R@5 R@10 Med r R@1 R@5 R@10 Med r
Random Ranking 0.1 0.6 1.1 631 0.1 0.5 1.0 500

DeViSe[25] 4.8 16.5 27.3 28.0 5.9 20.1 29.6 29
SDT-RNN[14] 6.0 22.7 34.0 23.0 6.6 21.6 31.7 25
MNLM[27] 13.5 36.2 45.7 13 10.4 31.0 43.7 14

MNLM-vgg[27] 18.0 40.9 55.0 8 12.5 37.0 51.5 10
m-RNN[28] 14.5 37.2 48.5 11 11.5 31.0 42.4 15

Deep Fragment[10] 12.6 32.9 44.0 14 9.7 29.6 42.5 15
RVP(T)[23] 11.6 33.8 47.3 11.5 11.4 31.8 45.8 12.5
RVP(T+I)[23] 11.7 34.8 48.6 11.2 11.4 32.0 46.2 11

DVSA(DepTree)[26] 14.8 37.9 50.0 9.4 11.6 31.4 43.8 13.2
DVSA(BRNN)[26] 16.5 40.6 54.2 7.6 11.8 32.1 44.7 12.4

DCCA[6] 17.9 40.3 51.9 9 12.7 31.2 44.1 13
NIC[4] 20.0 * 61.0 6 19.0 * 64.0 5

FV(Mean Vec)[12] 22.6 48.8 6.0 6 19.1 45.0 60.4 7
FV(GMM)[12] 28.4 57.7 70.1 4 20.6 48.5 64.1 6
FV(LMM)[12] 27.7 56.6 69.0 4 19.8 47.6 62.7 6

FV(HGLMM)[12] 28.5 58.4 71.7 4 20.6 49.4 64 6
FV(GMM+HGLMM)[12] 31.0 59.3 73.7 4 21.3 50.0 64.8 5

m-CNN(ENS)[1] 24.8 53.7 67.1 5 20.3 47.6 61.7 5
IRMatchH 28.7 60.8 72.8 3 24 54.8 69 4
IRMatchS 30.0 60.1 74.1 4 24.2 55.0 69.2 4

 
 

5   结束语

本文提出一种新的基于语义蕴含关系的图片语

句匹配模型 IRMatch, 能够很好的解决图片和语句语

义之间的非对等匹配问题. 该模型使用两种不同的卷

积神经网络 iCNN 与 sCNN 来对图片以及语句进行语

义映射, 从而将两者投影到同一公共空间 Rk 中, 有利

于两种不同模态数据的直接比较, 而且模型采用最大

软间隔的学习策略来学习图片语句之间的匹配得分,

强化了相关图片语句对在公共语义空间中位置的邻

近性, 改善了图片语句匹配得分的合理性. 本文分别

在 Flickr8K, Flickr30K以及Microsoft COCO数据集上

进行了实验, 实验表明基于所提 IRMatch 模型的图文

双向检索方法的结果优于基于已有模型的检索方法

的结果.

未来我们将重点针对语句对应多个图片的语句图

片蕴含关系的模型进行研究.
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表 3     Flickr30k数据集上图文双向检索比较结果
 

语句检索 图片检索

R@1 R@5 R@10 Med r R@1 R@5 R@10 Med r
Random Ranking 0.1 0.6 1.1 631 0.1 0.5 1.0 500

DeViSe[25] 4.5 18.1 29.2 26 6.7 21.9 32.7 25
SDT-RNN[14] 9.6 29.8 41.1 16 8.9 29.8 41.1 16
MNLM[27] 14.8 39.2 50.9 10 11.8 34.0 46.3 13

MNLM-vgg[27] 23.0 50.7 62.9 5 16.8 42.0 56.5 8
m-RNN[28] 18.4 40.2 50.9 10 12.6 31.2 41.5 16

Deep Fragment[10] 14.2 37.7 51.3 10 10.2 30.8 44.2 14
RVP(T)[23] 11.9 25.0 47.7 12 12.8 32.9 44.5 13
RVP(T+I)[23] 12.1 27.8 47.8 11 12.7 33.1 44.9 12.5

DVSA(DepTree)[26] 20.0 46.6 59.4 5.4 15.0 36.5 48.2 10.4
DVSA(BRNN)[26] 22.2 48.2 61.4 4.8 15.2 37.7 50.5 9.2

DCCA[6] 16.7 39.3 52.9 8 12.6 31.0 43.0 15
NIC[4] 17.0 * 56.0 7 17.0 * 57.0 7

LRCN[24] * * * * 17.5 40.3 50.8 9
RTP(joint training)[13] 31.0 58.6 67.9 * 22.0 50.7 62.0 *

RTP(SAE)[13] 36.7 61.9 73.6 * 25.4 55.2 68.6 *
RTP(wighted distance)[13] 37.4 63.1 74.3 * 26.0 56.0 69.3 *

FV(Mean Vec)[12] 24.8 52.5 64.3 5 20.5 46.3 59.3 6.8
FV(GMM)[12] 33.0 60.7 71.9 3 23.9 51.6 64.9 5
FV(LMM)[12] 32.5 59.9 71.5 3.2 23.6 51.2 64.4 5

FV(HGLMM)[12] 34.4 61.0 72.3 3 24.4 52.1 65.6 5
FV(GMM+HGLMM)[12] 35.0 62.0 73.8 3 25.0 52.7 60 5

m-CNN(ENS)[1] 33.6 64.1 74.9 3 26.2 56.3 69.6 4
IRMatchH 40.0 66.6 77.5 2 29.9 61.1 73.0 3
IRMatchS 38.7 67.4 79.0 3 29.7 61.0 72.7 3

 
 

表 4     Microsoft COCO数据集上图文双向检索比较结果
 

语句检索 图片检索

R@1 R@5 R@10 Med r R@1 R@5 R@10 Med r
Random Ranking 0.1 0.6 1.1 631 0.1 0.5 1.0 500
m-RNN-vgg[2] 41.0 73.0 83.5 2 29.0 42.2 77.0 3
DVSA[26] 38.4 69.9 80.5 1 27.4 60.2 74.8 3

STV(uni-skip)[11] 30.6 64.5 79.8 3 22.7 56.4 71.7 4
STV(bi-skip)[11] 32.7 67.3 79.6 3 24.2 57.1 73.2 4

STV(cmbi-skip)[11] 33.8 67.7 82.1 3 25.9 60.0 73.6 4
FV(Mean Vec)[12] 33.2 61.8 75.1 3 24.2 56.4 72.4 4
FV(GMM)[12] 39.0 67.0 80.3 3 24.2 59.2 76.0 4
FV(LMM)[12] 38.6 67.8 79.8 3 24.9 58.8 76.5 4

FV(HGLMM)[12] 37.7 66.6 79.1 3 24.9 58.8 76.5 4
FV(GMM+HGLMM)[12] 39.4 67.9 80.9 2 25.1 59.8 76.6 4

m-CNN(ENS)[1] 42.8 73.1 84.1 2 32.6 68.6 82.8 3
ORDER-EMBEDDINGS[3] 46.7 * 88.9 2 37.9 * 85.9 2

IRMatchH 46.8 79.3 89.0 2 37.76 73.5 86.1 2
IRMatchS 48.3 79.7 89.4 2 38.3 74.2 86.4 2
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